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实时逆转录聚合酶链反应（RT-PCR）检测早期新冠病毒肺炎（COVID-19）患者的痰液或鼻咽拭子
中的病毒RNA阳性率较低。同时，COVID-19的计算机断层扫描（CT）影像学的临床表现有其自
身的特点，不同于甲型流感病毒性肺炎（IAVP）等其他类型的病毒性肺炎。本研究旨在应用深度
学习技术，建立COVID-19、IAVP及健康人群肺部CT的早期筛查模型。本研究共采集618份CT样
本，其中219份样本来自110例COVID-19患者（平均年龄50岁，其中男性63例，占57.3%），224份
样本来自224例IAVP患者（平均年龄61岁，其中男性156例，占69.6%），175份样本来自健康人群
（平均年龄39岁，其中男性97例，占55.4%）。所有CT样本均来自浙江省三家COVID-19定点收治医
院。我们首先利用胸部CT图像集的三维（3D）深度学习模型分割出候选感染区域，然后利用位置
敏感机制深度学习网络将这些分离的图像归类为COVID-19、IAVP以及与感染无关（ITI）的图像，
并且输出相应置信度得分。最后，用Noisy-OR贝叶斯函数计算每份CT病例的感染类型及总置信度。
测试数据集的实验结果表明，从整体CT病例来看，本研究利用深度学习系统建立的COVID-19患
者的早期筛查模型的总体准确率为86.7%。该模型有望成为一线临床医生诊断COVID-19的一种有
效的辅助方法。
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1. 引言

2019年年底，新冠病毒肺炎（COVID-19）首先

在中国湖北省武汉市被证实[1–4]。2020年1月24日，

Huang等[5]总结了41例COVID-19患者的临床特征，提

示常见的首发症状为发热、咳嗽、肌痛或疲劳。41例患

者均有肺炎表现，而且肺部计算机断层扫描（CT）提

示异常。这些患者出现的并发症包括急性呼吸窘迫综合
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征、急性心脏损伤和继发感染等。其中13名（31.7%）

患者被送入重症监护室（ICU），6名（14.6%）患者

死亡。之后，香港大学的Kok研究团队[6]首次发现了

COVID-19在人与人之间传播的证据。

中国《新型冠状病毒肺炎诊疗方案（试行第七版）》

[7]建议，通过核酸检测或特异性抗体检测对患者进

行COVID-19的病原学确认。之后几个月，核酸检测

的可及性有了很大提高，但仍存在操作要求高、耗时

长、阳性率相对较低等缺点[8,9]。研究表明，新冠病

毒感染者的口腔拭子、肛门拭子和血液核酸检测阳性

率分别为53.3%、26.7%和40.0% [10]。另外，因为新

冠病毒特异性抗体的出现存在一个窗口期，所以抗体

检测对于早期筛查也存在漏诊可能。Long等[11]报道，

新冠病毒特异性免疫球蛋白G（IgG）和免疫球蛋白M
（IgM）的血清转化中位数时间均为发病后的13 d左右。

在疫情初期，放射学专家就注意到COVID-19病例

的肺部CT影像学有独特表现，不同于甲型流感病毒性

肺炎（IAVP）等其他类型的病毒性肺炎的CT影像学表现，

如图1所示。因此，临床医生建议利用肺部CT影像学作

为COVID-19的早期诊断标准之一[12]，以弥补核酸诊

断的不足，从而遏制COVID-19的传播。

随着计算机技术的飞速发展，数字图像处理技术在

医学领域得到了广泛应用，包括器官分割和图像增强修

复，为后续的医学诊断提供了支持[13,14]。卷积神经网

络（CNN）等具有较强非线性建模能力的深度学习技

术在医学图像处理中也有着广泛的应用[15–18]。国内

外研究者在肺结节的诊断[19]、良性和恶性肿瘤的分型

[20,21]、肺结核的分析和疾病预测[22–24]等方面开展

了大量研究。

本研究利用多个CNN模型对CT图像数据集进行分

类，计算了COVID-19的感染概率，并利用深度学习系

统建立了COVID-19患者早期筛查模型。这项工作有助

于COVID-19患者的早期筛查。

2. 样本和方法

2.1. 实验数据集

本研究共收集肺部CT标本618份，其中219份来自

2020年1月19日至2月14日浙江大学医学院附属第一医

院、温州市中心医院、温岭市第一人民医院收治的110
例COVID-19患者（平均年龄50岁，其中男性63例，占

57.3%）。这三家医院都是浙江省指定的COVID-19患者

收治医院。所有COVID-19患者均经痰液或鼻咽拭子的

实时逆转录聚合酶链反应（RT-PCR）检测确诊，排除

了部分肺部CT影像学无表现的病例。此外，同一病例

的CT数据集收集时间至少有两天的间隔，以确保样本

的多样性。在冬春季节，IAVP与COVID-19疑似病例有

重要的鉴别诊断意义，故本研究采用224例IAVP（包括

H1N1、H3N2、H5N1、H7N9等）患者（平均年龄61岁，

其中男性156例，占69.6%）和175例健康人群（平均年

龄39岁，其中男性97例，占55.4%）的CT样本，共计

399例CT样本作为对照病例。这些对照病例均来自浙江

大学医学院附属第一医院。IAVP的诊断经痰液及鼻咽

拭子中甲型流感病毒RNA的RT-PCR检测证实。198例
（90.4%）COVID-19病例和196例（87.5%）IAVP病例处于

疾病早期或进展期（P > 0.05），其余9.6%的COVID-19病
例和12.5%的IAVP病例处于重症或危重症期。

本研究经浙江大学医学院附属第一医院伦理委员会

批准，并按照相关指南和规定进行。所有患者和（或）

其法定监护人在研究前均签署了知情同意书。

618份CT样本中，528份CT样本（85.4%）用于训

练和验证集，其中包括COVID-19患者189例、IAVP患
者194例、健康人群145例。其余90例CT样本（14.6%）

作为测试集，包括COVID-19患者30例、IAVP患者30
例、健康人群30例。此外，测试集中不包含已经训练过

的患者的CT样本。

2.2. 实验流程

图2显示了本研究中COVID-19诊断报告生成的整

个过程。首先，对CT图像进行预处理，提取有效的肺

部区域。其次，利用三维CNN模型对多个候选图像进

行分割，收集中心图像和与之相邻的两个图像供进一步

分析。再次，利用图像分类模型将所有的候选图像分为

三组：COVID-19组、IAVP组和与感染无关（ITI）组。

利用来自同一个三维区域的三张图像投票选出该候选区

域的类型和整体置信度得分。最后，使用Noisy-OR贝
图1. 典型病例的肺部横断面CT图像。（a）COVID-19；（b）IAVP；（c）无 
肺炎表现。（a）和（b）均为症状出现后10 d内的表现。
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叶斯函数计算CT样本的总体感染类型和概率[25]。

3. 理论和计算

3.1. 数据集预处理和候选区域分割

本研究在数据预处理和候选区域分割阶段使用了之

前肺结核研究[23]所建立的方法和模型。该网络模型采

用VNet [26]主干，以感知残差（inception-residual, IR）
网络结构[27]作为特征提取部分，然后用区域建议网络

（reginal proposal network, RPN）分割候选区域。肺结核

感染病灶具有粟粒型、浸润型、干酪样型、结核球型、

空洞型等多种结构和类型。前期研究证实该模型对于肺

结核的多型性病灶具有较好的分割效果。尽管该模型是

为肺结核病灶分割而训练的，但经专业放射科医生验

证，它足以分离病毒性肺炎的候选感染区域。

本文使用的三维分割过程有别于传统的VNet或三

维u-net像素级分割操作[28]。由于健康区域与感染灶之

间的边界通常是模糊的，因此很难标记肺炎病变区的像

素级掩模。此外，病变区的多变三维结构也加剧了这项

工作的难度。因此，本文使用的分割操作更类似于目标

检测算法中的操作，即采用RPN结构，用三维边界框代

替像素级分割掩模来捕捉感兴趣区域。

此外，肺结核研究采用了VNet-IR-RPN模型进行分

割和分类。因为本研究只进行分割操作，因此只保留了

与分割相关的边界框回归部分。

3.2. 图像数据处理和数据扩容

大量与本研究无关的非感染区也可能被三维分割模

型分割出来，包括血管、肺纤维化结构、钙化点和识

别错误的健康区域等。因此，被分割的候选区域除了

COVID-19组和IAVP组外，还增加了一个ITI组。

本研究从618份CT样本（219份COVID-19样本、 
224份IAVP样本和175份健康样本）的三维分割模型中

共生成了3957个候选立方体。只有靠近立方体中间的

区域包含这个感染病灶的最大信息。因此，只收集中心

图像及与其相邻的两个图像来代表该三维区域，供进一

步分类。接下来，由两位专业放射科医生将所有分割

出的图像块手动分为两类，即肺炎图像块和ITI图像块。

根据临床诊断结果，前一类的图像被自动识别为COV-
ID-19或IAVP。

从上述步骤共获得11 871个图像块，其中包括2634
张COVID-19图像、2661张IAVP图像和6576张ITI图像。

根据先前的数据集分配，训练和验证集有528个CT样

本，这些样本对应10 161张（85.6%）图像，其中包括

2301张COVID-19图像、2244张IAVP图像和5616张ITI
的图像。剩下的1710张（14.4%）图像被保留用于测试

数据集。

COVID-19和IAVP病例的抽样采纳率被扩大三倍，

以平衡ITI的样本数量，从而减少不同图像类型分布不

均对现有数据集的影响。同时，为了增加训练样本数，

防止数据过度拟合，对样本使用了随机剪切、左右翻转、

上下翻转、镜像操作等通用的数据扩展机制。

3.3. 分类的深度学习模型

3.3.1. 位置敏感的深度学习分类网络

Kanne [29]和Chung等[30]的研究显示了COVID-19
病例肺部CT的三个显著特征，即磨玻璃样病灶、多分

布于胸膜附近的病灶、双肺多发感染灶，如图3所示。

图2. COVID-19诊断流程图。HU：亨氏单位。
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根据这些发现，我们对模型进行了优化，并设计了

图像分类模型来区分不同感染的外观和结构。此外，利

用病灶与边缘的相对距离作为附加权值对模型进行训

练，从而得到位置敏感的深度学习模型。靠近胸膜的感

染病灶更容易被认为是COVID-19类型。

每个病灶与边缘的相对距离可以按照以下步骤进

行计算。

步骤1：测量从掩模到病灶中心的最小距离[双向箭

头，如图3（c）所示]；
步骤2：获得肺部图像最小外切矩形的对角线[图3

（d）]；
步骤3：利用从步骤1获得的距离除以从步骤2获得

的对角线计算病灶与边缘的相对距离。

3.3.2. 深度学习的网络结构

本研究评估了两个CNN分类模型，如图4所示。一

种是相对传统的基于残差网络（ResNet）的模型[31]，
另一种是在第一种网络结构的基础上，通过在全连接层

添加位置注意机制来提高整体准确率的模型。该位置注

意机制被添加到第一个全连接层，以最大限度地提高该

因素对整个网络的影响。

采用经典的ResNet-18网络结构进行图像特征提取。

使用池化操作进行数据降维，以防止过拟合，并提高泛

化能力。

卷积层的输出被展平为256维特征向量，然后使用

全连接网络将其转换为16维特征向量。对于位置敏感

机制的深度学习网络，首先将病灶与边缘的相对距离规

图3.（a）COVID-19图像，有三个磨玻璃感染病灶；（b）IAVP图像，有四个感染病灶；（c）从掩模到该病灶中心的最小距离（双向箭头）； （d）该
肺部图像最小外切矩形的对角线。

图4. 基于ResNet-18的传统分类模型的网络结构（无位置敏感机制）。在ResNet-18的主干网络上，通过在全连接层连接位置敏感机制，建立面向
位置敏感的深度学习模型，从而提高整体准确率。Conv2D：二维卷积。
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范化为相同的数量级，然后连接到这个全连接网络结构

中。接下来，按照三个全连接层输出最终的分类结果和

置信度得分。

3.4. 诊断报告

3.4.1. 投票选出候选区域类型

受机器学习技术中Bagging预测算法[32]的启发，

一个候选区域由三个图像表示，即中心图像及两个邻域

图像。这三张图像用以下策略进行投票，以确定整块候

选区域的类型：

（1）如果至少有两个图像被分为同一类型，则选

择在该类型中具有最大置信度得分的图像代表这块候

选区域；

（2）否则，选择置信度得分最大的图像代表这块

区域。

如果该候选区域被确认为ITI类型，则此区域将在

下一步中被忽略。

3.4.2. 利用 Noisy-OR 贝叶斯函数推导总体感染率

COVID-19的一个显著特征是在一个CT病例中有多

个独立的感染灶[29,30]。如果一个患者的CT图像有两

个COVID-19区域（两个区域都有50%的概率），那么总

体感染概率远远大于50%是合理的。因此，使用Noisy-
OR贝叶斯函数的概率公式可计算一种感染类型的总感

染置信度得分（C），具体如下所示：

  （1）

式中，Ci表示第i个区域的置信度。

根据两种类型的置信度得分（CCOVID-19和CIAVP）进

行推断，然后根据占据优势的置信度得分将该CT样本

分为相应的组。

此外，使用以下策略导出整个CT样本的置信度，

以便临床医生合理地参考：

（1）如果CCOVID-19和CIAVP均为0，则该CT样本属于

未感染病例；

（2）如果其中一个的置信度值等于0，则直接导出

另一个的置信度值作为该CT样本的置信度；

（3）否则，使用softmax函数生成两个置信度得分。

 
k

k

j

j  （2）

式中，j, k∈(COVID-19, IAVP)。二者的Sj均作为每种感染

类型的置信度得分导出。softmax操作将Sj总和标准化为

100%，并且没有改变感染类型的判断结果。一旦系统发现

CT影像存在COVID-19可疑区域，则建议临床医生进行人工

复查。

4. 结果

4.1. 评估计算平台

测试服务器采用Intel i7-8700k中央处理器（CPU）

和NVIDIA GPU GeForce GTX 1080ti。处理时间在很大

程度上取决于一组CT图像的层数。从数据预处理到报

告输出，处理一组70层的CT图像平均用时不到30 s。

4.2. 训练过程

本研究采用交叉熵（分类模型中最经典的损失函数

之一）作为损失函数。当训练迭代数达到1000次以上时，

损失值并没有明显的减少或增加，说明模型收敛到一个

相对较优的状态，而且没有明显的过度拟合。两个分类

模型的损失值和准确率的训练曲线如图5所示。与原始

的ResNet相比，采用位置敏感机制的网络在训练数据集

上取得了更好的性能。

4.3. 模型在测试数据集的表现

4.3.1. 性能测量方法

混淆矩阵是用来描述一个分类模型在一组真实值

图5. 两种分类模型的损失值（a）和准确率（b）的训练曲线。
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已知的测试数据上的性能的表。它将算法性能可视化。

方法的准确率（accuracy, A）决定了预测值的准确性。

正确率（precision, P）表示预测结果中正样本的准确

率。召回率（recall, R）表示发现了多少正确的结果。

f1-score使用正确率和召回率的调和来计算平衡的结

果。下列方程式说明如何计算这些值，其中TP、TN、

FP和FN分别为真阳性（true positive）、真阴性（true 
negative）、假阳性（false positive）和假阴性（false 
nega tive）。

 
TP TN

TNFPTP FN  （3）

 
TP

TP FP  （4）

 
TP

TP FN  （5）

  （6）

4.3.2. 图像预处理和分割

从每组样本中随机抽取90例CT样本（COVID-19组
30例、IAVP组30例、健康组30例）作为测试集。测试

集的选择遵循以下规则：该病例的任何CT样本在前一

阶段没有接受过训练，以避免模型学习类似的CT。此

外，对图像预处理和分割的阈值进行优化，使之更适合

当前的研究。在图像预处理阶段，将用于二值化再采样

图像的享氏单位（HU）值的阈值提高到–200，以最大

限度地滤除有效肺组织。对于分割模型VNet-IR-RPN，

其阈值被配置成最低以最大化分割候选区域，尽管许多

正常区域也可能被错误分割出来。后续，我们会利用分

类模型进行过滤以去除健康区域。即使这样，我们仍

注意到COVID-19组的一个CT病例没有被分割出任何

COVID-19或IAVP的候选区域，因此被错误地归类为健

康组，如图6所示。这个病例的感染病灶太稀薄，几乎

无法被人眼察觉，也无法被分割模型捕获。

4.3.3. 单个图像块的分类

从90个测试集CT样本中共获得1710张图像块，其

中包括357张COVID-19图像块、390张IAVP图像块和

963张ITI图像块（真值）。为了确定哪种方法最优，使

用混淆矩阵来评估每种方法的性能。共评估了两种网络

结构，即没有位置敏感机制的网络结构和有位置敏感机

制的网络结构，如表1和表2所示。

两 种 模 型 的 平 均f1-socre和 总 准 确 率 分 别 为

0.750/0.764和78.5%/79.4%。利用位置敏感机制可以提

高COVID-19组和IAVP组的诊断准确率，其中COVID- 
19组的诊断准确率提高了5.0%（260/273），而IAVP组
的诊断准确率提高了1.4%（276/280）。上述证据表明，

第二种具有位置敏感机制的模型取得了较好的效果。因

此，这一模型被用于本研究的其余部分。

此外，由于本研究使用ITI组来去除干扰因素，因

图6. 所有CT图像（a~c）都来自一个单独的CT病例。箭头所示区域
为感染病灶。

表1 COVID-19、IAVP和ITI的两个分类模型的混淆矩阵

Group COVID-19 (M1/M2) IAVP (M1/M2) ITI (M1/M2)

COVID-19 (M1/M2) 260/273 47/32 50/52

IAVP (M1/M2) 55/46 276/280 59/64

ITI (M1/M2) 75/77 81/82 807/804

M1: the ResNet model; M2: the ResNet model with the location-attention mechanism.

表2 COVID-19、IAVP和ITI的两个分类模型的召回率、正确率、f1-score和准确率a

Group R P f1-score

COVID-19 (M1/M2) 0.728/0.765 0.667/0.689 0.696/0.725
IAVP (M1/M2) 0.708/0.718 0.683/0.711 0.695/0.714
ITI (M1/M2) 0.838/0.835 0.881/0.874 0.859/0.854

a The overall accuracy rates of M1 and M2 for the three groups are 78.5% and 79.4%; the accuracy rates of M1 and M2 for COVID-19 and IAVP groups are 71.8% 
and 74.0%.
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此，其在最后一步将被忽略，且不被贝叶斯函数计算在

内。为了与下一步保持一致，我们进一步比较了前两组

的平均f1-socre和准确率，分别为0.720和74.0%。

4.3.4. 针对候选区域的投票

每个投票图像块代表整个候选区域。共识别出570
个候选三维区域，其中包括119个COVID-19候选三维区

域、130个IAVP候选三维区域和321个ITI的候选三维区

域（真值）。投票结果的混淆矩阵及相应的召回率、正

确率和f1-socre见表3和表4。
三个组的平均f1-socre和总准确率分别为0.856和

89.3%，比上一步分别提高了12.0%和12.5%。前两组的

平均f1-socre为0.806分、准确率为78.3%，分别提高了

11.9%和5.8%。

4.3.5. CT 样本整体分类结果

用Noisy-OR贝叶斯函数对优势感染类型进行识别。

最终报告中输出三种结果：COVID-19感染、IAVP感染

和健康人群。实验结果总结在表5和表6中。

仅计算COVID-19组和IAVP组的平均f1-socre和准确

率（分别为0.843和85.0%），并将其与先前的结果进行

比较，结果分别提高了4.6%和8.6%。

通过上述步骤，观察到平均f1-socre和准确率的持

续改善。COVID-19和IAVP的分类准确率由74.0%（单

幅图像块）提高到78.3%（图像候选区域），再提高到

85.0%（根据主要感染类型分类的全部CT病例）。从三

个分组（COVID-19组、IAVP组和健康人群组）的角度

计算，总体分类准确率为86.7%。此外，模型还自动导

出一系列带有突出显示的感染病灶的图像（图7）。

5. 讨论

COVID-19已经造成严重的公共卫生和安全问题，

因此成为全球关注的焦点[33–35]。在COVID-19早期，

一些患者已经有阳性的肺部影像学表现，但他们没有咳

痰或痰液和鼻咽拭子中的核酸检测结果为假阴性。这些

患者没有被诊断为疑似或确诊病例。因为没有得到及时

隔离或治疗，因此，这些患者成为潜在的感染源。而

CT检查成本低、操作方便，通常医生会对每一例早期

有发热、呼吸症状的患者进行常规CT检查。利用CT图

像对疑似COVID-19患者进行筛查，可以提高COVID-19
的早期检出率，缓解实验室核酸检测的压力。

根据先前的研究[29,30,36]，COVID-19患者的肺部

表3 投票后COVID-19、IAVP和ITI组的混淆矩阵

Group COVID-19 IAVP ITI 

COVID-19 97 15 7

IAVP 18 98 14

ITI 5 2 314

表4 投票后COVID-19、IAVP和ITI组的召回率、正确率、f1-socre和
准确率a

Group R P f1-score

COVID-19 0.815 0.808 0.811

IAVP 0.754 0.852 0.800

ITI 0.978 0.937 0.957
a The overallaccuracy rate for the three groups was 89.3%; and the average 
accuracy rate for COVID-19 and IAVP groups was 78.3%.

表5 COVID-19、IAVP和健康人群的Noisy-OR贝叶斯函数输出的混
淆矩阵

Group COVID-19 IAVP Healthy

COVID-19 26 3 1

IAVP 4 25 1

Healthy 2 1 27

表6 COVID-19、IAVP和健康人群的Noisy-OR贝叶斯函数导出的召
回率、正确率、f1-socre和准确率a

Group R P f1-score 

COVID-19 0.867 0.813 0.839

IAVP 0.833 0.862 0.847

Healthy 0.900 0.931 0.915
a The overallaccuracy rate for the three groups is 86.7% and the average accuracy  
rate for COVID-19 and IAVP groups was 85.0%.

图7. 在原始图像上用边界框标注两个CT病例的病灶区。（a）、（b）和
（c）图像来自同一例IAVP患者。其余三幅图像来自同一例COVID-19
患者。肺部分割区域的原始图为一个三维立方体结构，为方便读取仅
在中心位置的图片中标识出边界框。
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CT有几种特征性的表现，如以胸膜为主要分布部位的

局灶性磨玻璃影、伴有周围磨玻璃状“晕征”的实变影，

以及不同大小的多发性实变影和网格状高密度影。有经

验的放射科医师可以根据这些特征对COVID-19的可能

性作出判断，但这种判断容易受到一些主观因素和个人

熟练程度的影响。相比之下，基于深度学习系统的筛查

模型通过对图像信息的数字化和标准化处理，显示出更

具体、更可靠的结果，从而帮助医生做出更准确的临床

决策。

目前临床上已有许多人工智能辅助诊断模型，而且

部分模型已得到广泛应用，如肺结节诊断系统。这个系

统是2019年6月由Ardila等[20]提出的一种深度学习算

法，该算法使用患者当前和既往的肺部CT图像来预测

患肺癌的风险。该模型对6716例患者进行测试，准确率

接近94.4%，对另外1139例独立临床验证集病例进行测

试的准确率也接近94.4%。在此后的临床使用中，人工

智能辅助诊断模型除了具有较高的精度外，还显示出比

人类诊断更快、更高效的特点。

本研究利用深度学习技术设计了一个分类网路，以

区分COVID-19与IAVP。在网络结构方面，采用经典的

ResNet进行特征提取，并将具有位置敏感机制和不具有

位置敏感机制的网络模型进行比较。实验表明，具有位

置敏感机制的网络模型能较好地区分COVID-19病例。

此外，我们还研究了多种增强方法，如图像块投票和

Noisy-OR贝叶斯函数，以确定主要感染类型。所有这

些工作都使平均f1-score和准确率得到不断提高。

当然，这项研究有一些局限性。首先，COVID-19
的临床表现与IAVP、社区获得性肺炎、机化性肺炎和嗜

酸性粒细胞性肺炎等的临床表现相似。然而，因本研究

样本数量和种类有限，所以只比较了COVID-19和IAVP
的CT临床表现。今后应继续增加训练样本和测试样本

的数量和种类，开展更多的多中心临床研究，以提高模

型的准确性和应对复杂的临床情况。其次，COVID-19
的临床诊断还需结合患者的接触史、旅行史、首发症状

和实验室检查等资料来共同完成。此外，我们还应努力

改进分割和分类模型，同时设计更好的排他模型进行训

练，提高模型的分割和分类精度，并利用较大的数据集

验证该算法的泛化性能。

6. 结论

在这个多中心的案例研究中，我们提出了一种利

用深度学习技术自动筛选COVID-19患者CT图像的新

方法。具有位置敏感机制的网络模型可将COVID-19、
IAVP和健康病例进行分类，总准确率为86.7%，有望成

为一线临床医生有力的辅助诊断方法。
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